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 چکیده 

 

 است. (QSAR)فعالیت  -ها، رابطه کمی ساختارمولکولترکیبات بینی فعالیت محاسباتی برای پیش هایروش ازیکی 

تجربی ترکیبات، وجود تعداد زیاد  ، صرف زمان و هزینه زیاد برای تعیین فعالیتQSARهای موجود در مطالعات از چالش

ی نظارتهای استخراج شده از ترکیبات است. انتخاب ویژگی نیمهکنندهناشناخته و تعداد زیاد توصیف ترکیبات با فعالیت

های ر فرآیند انتخاب ویژگی از دادهباشد که د QSARهای مطالعات حل مناسبی برای پاسخگویی به چالش تواند راهمی

 ها را جداگانه ارزیابینظارتی کلاسیک، ویژگیهای انتخاب ویژگی نیمهکند. روشدار و بدون برچسب استفاده میبرچسب

 تُنک نظارتیهای انتخاب ویژگی نیمهگیرد. در این مقاله، با استفاده از روشها را در نظر نمیکرده و همبستگی میان ویژگی

ا تشخیص داده شده و بترکیبات مولکولی های مناسب کنندهتوصیف گیرند،ها را در نظر میکه همبستگی میان ویژگی

ها ج آزمایشد. نتاینشونظارتی و غیرنظارتی کلاسیک و انتخاب ویژگی نظارتی تُنک مقایسه میهای انتخاب ویژگی نیمهروش

 . تاس بینی میزان فعالیت ترکیبات مولکولیپیشبرای ظارتی تُنک نهای انتخاب ویژگی نیمهحاکی از برتری روش

 

 فعالیت -نظارتی، تُنک، ترکیبات مولکولی، رابطه کمی ساختارانتخاب ویژگی، نیمهکلمات کلیدي: 

 

 

 

 مقدمه  .1

های علم یکی از شاخه (QSAR)1فعالیت-کمی ساختار هها در چارچوب مطالعات رابطبینی فعالیت مولکولپیش

در این  بینی نمایند.ها را پیشتوانند فعالیت مولکولهای نظری و محاسباتی میکموانفورماتیک است که با استفاده از روش

صورت متغیرهای مستقل و یافتن ارتباط منطقی و کمی میان ساختار ها بهمطالعات، منظور اصلی کد کردن ساختار مولکول

 ههای مناسب، محاسبانتخاب داده ه، اساساً دارای پنج مرحلQSAR. مطالعات [3،2،1]لیت آنها است. ها و فعامولکول

سازی رابطه بین باشند. برای مدلمی و ارزیابی اعتبار مدل مدل ههای موثر، توسعکننده، انتخاب توصیف2هاکنندهتوصیف

                                                 
1 Quantitative Structure-Activity Relationship 
2 Descriptors 
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های های مختلف یادگیری ماشین نظیر الگوریتمموثر، از تکنیکهای کنندهساختار ترکیبات و فعالیت آنها و انتخاب توصیف

 شود. های انتخاب ویژگی استفاده میو روش 1رگرسیون

های استخراج شده برای هر ترکیب است کننده، تعداد زیاد توصیفQSARهای یادگیری در مطالعات یکی از چالش

با  QSARهای ها را برای دستیابی به مدلکنندهترین توصیفاسبهای انتخاب ویژگی، منکه باید بتوان با استفاده از روش

در هنگام ساخت مدل، بهبود کارایی و سادگی  2برازشبینی بالا انتخاب کرد. انتخاب ویژگی باعث اجتناب از بیشتوانایی پیش

 کند.ها ایفا می بر این، انتخاب ویژگی نقش مهمی در درک و تجسم دادهشود. علاوهمدل می 

 صرف با های موجود در این مطالعات، وجود تعداد اندک ترکیبات با فعالیت تجربی شناخته شده است کهاز دیگر چالش

که ترکیبات زیادی با فعالیت ناشناخته وجود دارند. ، درحالی[1] آیندمی دستبه های تجربیزیادی توسط روش زمان و هزینه

های انتخاب ویژگی نظارتی ممکن در دسترس هستند، روشدر چنین مسائلی که ترکیبات کمی با فعالیت شناخته شده 

های بر دادهنظارتی علاوههای مناسب را انتخاب کنند. برای حل این مشکل، در انتخاب ویژگی نیمهکنندهاست نتوانند توصیف

های انتخاب ویژگی . در روش[4] شودنیز در فرآیند انتخاب ویژگی استفاده می 3های بدون برچسبدار، از دادهبرچسب

دار و بدون برچسب برای بهای برچسدار و اطلاعات توزیع و ساختار محلی دادههای برچسبنظارتی، از برچسب دادهنیمه

 شود.ها استفاده میانتخاب ویژگی

ها را به صورت ، اهمیت ویژگی[5] نظارتینظارتی کلاسیک نظیر امتیاز لاپلاسین نیمههای انتخاب ویژگی نیمهروش

گیرند. در راستای حل این مسئله، ها را در فرآیند انتخاب ویژگی نادیده میبین ویژگی 4کنند و همبستگیجداگانه ارزیابی می

 ها را در هنگام انتخاب ویژگی در نظر بگیرند.ین ویژگیاند تا همبستگی بارائه شده [10–6] 5های انتخاب ویژگی تُنکروش

یبات های موثر در ترککنندهنظارتی تُنک برای انتخاب توصیفهای انتخاب ویژگی نیمههدف این مقاله، استفاده از روش

های کنندهیفصترین تومولکولی است تا بتوان از ترکیباتی که فعالیت آنها مشخص نشده است نیز در فرآیند انتخاب مناسب

نظارتی ینی فعالیت ترکیبات استفاده کرد. برای این منظور از دو روش انتخاب ویژگی نیمههای پیشبرای بهبود عملکرد مدل

نظارتی و غیرنظارتی های انتخاب ویژگی نیمهتُنک استفاده شده و کارآیی آن بر روی دو مجموعه داده مولکولی با روش

رتی تُنک نظاهای انتخاب ویژگی نیمهها، برتری روششود. نتایج آزمایشظارتی تُنک مقایسه میکلاسیک و انتخاب ویژگی ن

 دهند.بینی میزان فعالیت ترکیبات مولکولی را نشان میهای مناسب برای پیشکنندهدر شناسایی توصیف

نظارتی تُنک برای انتخاب ههای انتخاب ویژگی نیم، روش2: در بخش استادامه مقاله به صوت زیر سازماندهی شده 

گیری مقاله شرح داده ، نتیجه4ها بیان شده و در بخش نتایج آزمایش 3شوند. در فصل های موثر شرح داده میکنندهتوصیف

 شود.می
 

 

 نظارتی تُنکهاي انتخاب ویژگی نیمهروش  .2
 

دار و های برچسبهای تُنک و دادههای تُنک، با استفاده از مدلنظارتی مبتنی بر مدلهای انتخاب ویژگی نیمهروش

𝑊 ها، محاسبۀ ماتریس انتقال دهند. هدف این روشبدون برچسب فرایند انتخاب ویژگی را انجام می ∈ 𝑅𝑑×𝑐 بهینه برای

 انتخاب ویژگی است. 

 :[12 ،11] ، کمینه نمودن تابع هدف زیر استWدست آوردن یک چارچوب کلی برای انتخاب ویژگی تُنک برای به

                                                 
1 Regression 
2 Overfitting 
3 Unlabeled data 
4 Correlation 
5 Sparse 
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(1) min
𝑊

𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑊) + λR(W) 

.)𝑙𝑜𝑠𝑠که   سازی است. پارامتر منظم λسازی است که عبارت منظم 𝜆𝑅(𝑊)تابع زیان و  (

در  𝜆𝑅(𝑊)سازی ها را نیز در نظر بگیرد، به جای عبارت منظمبرای انتخاب ویژگی تُنک که همبستگی میان ویژگی

صورت زیر به pl,2 -شود. نرم ماتریساستفاده می 2,1/2l -یا نرم ماتریس  2,1l-سازی نرم ماتریس(، معمولاً از منظم1ی )رابطه

 شود:تعریف می

(2) ‖𝑾‖𝟐,𝒑 = (∑‖𝒘𝒊‖
𝟐

𝟏/𝒑
𝒅

𝒊=𝟏

)

𝟏/𝒑

                   𝒑 ∈ (𝟎, 𝟏] 

 شود.می 2,1l-تبدیل به نرم pl,2 -باشد، نرم ماتریس 1p=که هنگامی

𝑋نمونه آموزشی nای از فرض کنید مجموعه = [𝑥1, … , 𝑥𝑙, 𝑥𝑙+1, … , 𝑥𝑛]𝑇  دار و بدون های برچسبشامل نمونه

𝑥𝑖دار است. های برچسبتعداد داده lبرچسب وجود دارد که  ∈ 𝑅𝑑  (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛) ،iکند. امین نمونه را مشخص می

𝑌همچنین فرض کنید  = [𝑦1, … , 𝑦𝑙, 𝑦𝑙+1, … , 𝑦𝑛]𝑇 ∈ {0,1}𝑛×𝑐 های آموزشی باشد که ماتریس برچسب دادهc 

𝑦𝑖ها و تعداد کلاس ∈ 𝑅𝑐  (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛)  ،i .امین بردار برچسب باشدijY ،jی امین دادهiy  را مشخص کند، بنابراین اگر

ix  درj 1=امین کلاس باشدijY 0=صورت  این و در غیرijY اگر .xi  ،بدون برچسب باشدiy .یک بردار با مقادیر صفر است 

های های زیادی را تبدیل به الگوریتمسازی منیفلد، یک روش معروف مبتنی بر لاپلاسین گراف است که الگوریتممنظم

 آید.دست میی زیر به(، رابطه1ی )سازی منیفلد در تابع زیان رابطهکار بردن منظمنظارتی نموده است. با بهنیمه

 

(3) 𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐢𝐧
𝑾,𝒃

𝑻𝒓(𝑾𝑻𝑿𝑳𝑿𝑻𝑾) + 𝝁‖𝑿𝒍
𝑻𝑾 + 𝟏𝒏𝒃𝑻 − 𝒀𝒍‖𝑭

𝟐
+ 𝛌‖𝑾‖𝟐,𝒑 

 

پارامترهای  𝜆و    𝜇عنصر آن یک است.  nی یک بردار ستونی است که همه nR ∈ n1و  1یک عبارت بایاس cR ∈ bکه 

 آید.به دست میترین همسایه نزدیک-kگراف  ماتریس لاپلاسین گراف است که بر اساس Lسازی هستند و منظم

است. اگر بخواهیم  lYدار های برچسب( تحت تأثیر برچسب داده3ی )دست آمده با استفاده از رابطهبه  Wماتریس 

𝐹شدهبینیهای پیشنظر بگیریم، ماتریس برچسب در Wسازی های آموزشی را برای بهینهی دادهبرچسب همه =

[𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑛]𝑇 ∈ 𝑅𝑛×𝑐 شود که ی آموزشی درنظر گرفته میهای دادهبرای همه𝑓𝑖 ∈ 𝑅𝑐  (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛   برچسب

های واقعی نزدیک باشد و بر روی گراف )ساختار منیفلد( باید به برچسب Fاست. ازآنجاکه  ixی بینی شده برای نمونهپیش

 تواند با کمینه نمودن تابع هدف زیر به دست آید:هموار باشد، این ماتریس می

 

(4) 𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐢𝐧
𝑭

∑ [
𝟏

𝟐
∑ (𝑭𝒊𝒍 − 𝑭𝒋𝒍)

𝟐
𝑺𝒊𝒋 + ∑ 𝑼𝒊𝒊(𝑭𝒊𝒍 − 𝒀𝒊𝒍)𝟐𝒏

𝒊=𝟏
𝒏
𝒊,𝒋=𝟏 ]𝒄

𝒍=𝟏    

 

شود. در این گیری نامیده مییک ماتریس قطری است که ماتریس قانون تصمیم if ،n×nR ∈ Uامین عنصر ilF ،lکه 

صورت این مقادیر و در غیر این  )iiU(∞=نهایت است مقادیر عناصر قطر اصلی بی دار باشد،ی برچسبداده ixماتریس، اگر 

های با برچسب Fبینی شده توسط های پیشگیری باعث سازگاری برچسب. ماتریس قانون تصمیم)iiU(1=یک هستند 

 شود.می Yواقعی 

                                                 
1 Bias term 
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 ه شود:ی زیر نوشتصورت رابطهتواند به( می4ی )رابطه

(5) 𝒂𝒓𝒈 𝒎𝒊𝒏
𝑭

𝑻𝒓(𝑭𝑻𝑳𝑭) + 𝑻𝒓((𝑭 − 𝒀)𝑻𝑼(𝑭 − 𝒀))   

 

شود.  بینی برچسب کمینهتواند با توجه به ماتریس پیشبینی میهای بدون برچسب، خطای پیشبرای استفاده از داده

 صورت زیر باشد:تواند به( می5ی )بنابراین تابع زیان در رابطه
 

(6) 
𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐢𝐧

𝑭,𝑾,𝒃
𝑻𝒓(𝑭𝑻𝑳𝑭) + 𝑻𝒓((𝑭 − 𝒀)𝑻𝑼(𝑭 − 𝒀))

+ 𝝁‖𝑿𝑻𝑾 + 𝟏𝒏𝒃𝑻 − 𝑭‖𝑭
𝟐  

 

نظارتی، تابع هدف و لاپلاسین گراف مبتنی بر یادگیری نیمه pl,2-با تجمیع انتخاب ویژگی تُنک مبتنی بر نرم ماتریس

 آید: دست میزیر به

 

𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐢𝐧
𝑭,𝑾,𝒃

𝑻𝒓(𝑭𝑻𝑳𝑭) + 𝑻𝒓((𝑭 − 𝒀)𝑻𝑼(𝑭 − 𝒀)) + 𝝁‖𝑿𝑻𝑾 + 𝟏𝒏𝒃𝑻 − 𝑭‖𝑭
𝟐

+ 𝛌‖𝑾‖𝟐,𝒑 

(7) 

 تواند انتخاب ویژگی تُنک را انجام دهد. کند که این مدل میتضمین می 𝜆‖𝑊‖2,𝑝سازی عبارت منظم در تابع فوق،

 )FSLG( 2و انتخاب ویژگی تُنک مبتنی بر لاپلاسین گراف [11] )SFSS( 1های انتخاب ویژگی ساختاری تُنکروش

 کنند.ها استفاده میبرای انتخاب ویژگی l 2,1/2-رمو نُ 2,1l -سازی نُرم( به ترتیب از عبارت منظم7، مبتنی بر رابطه ) [12]
 

 

 هاآزمایش  .3

های ترکیبات کنندهانتخاب توصیف رایبFSLG و  SFSSنظارتی تُنک های انتخاب ویژگی نیمهدر این بخش، روش

 شوند.مولکولی ارزیابی می

 هامجموعه داده. 1. 3

 شود. در این مقاله، دو مجموعه داده مولکولی استفاده می

قرار  ROCKترکیب  105، تعداد [13] : در این مجموعه داده)ROCK( 3کیناز Rhoهای مجموعه داده مهارکننده

ترکیب به عنوان مجموعه  14 ترکیب به عنوان مجموعه آموزشی و 56ی بدون برچسب، هاترکیب به عنوان داده 35دارند که 

 شوند.آزمون در نظر گرفته می

ترکیب تیروزین  167، شامل تعداد [14]این مجموعه داده  :FYN4پروتئین کیناز -های تیروزینمجموعه داده مهارکننده

ترکیب به  80های بدون برچسب، دهترکیب به عنوان دا 64است که  bindingDBموجود در پایگاه  FYNپروتئین کیناز 

 شوند. ترکیب به عنوان داده آزمون درنظرگرفته می 23عنوان داده آموزشی و 

                                                 
1 Structural Feature Selection with Sparsity 
2 Sparse Feature Selection based on Graph Laplacian 
3 Rho kinase (ROCK) 
4 Tyrosine-protein kinase FYN 
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 هاکننده. محاسبه توصیف2. 3

شود. فایل ساختارهای دو بعدی ها استفاده میها، از ساختار دو بعدی و سه بعدی مولکولکنندهی توصیفبرای محاسبه

ی کنندهتوصیف 1444کننده شامل توصیف 1875منتقل شده و برای هر ترکیب  PaDELافزار ها به نرمو سه بعدی مولکول

بازه  درها و فعالیت ترکیبات کنندهشود. مقدار توصیفدی محاسبه میی سه بعکنندهتوصیف 431یک بعدی و دو بعدی و 

 شوند.مینرمالیزه  ]9/0،1/0[

 شدههاي انتخاب ویژگی مقایسهروش. 3. 3

ها شود. این روشهای انتخاب ویژگی مقایسه مینظارتی تُنک با تعدادی از روشهای انتخاب ویژگی نیمهکارایی روش

 عبارتند از:

 برای مسائل رگرسیون  1نظارتیژگی مبتنی بر امتیاز لاپلاسین نیمهانتخاب وی)SSLS( [5] روش امتیاز لاپلاسین :

کند. می ها را ارزیابیها ویژگیدار و ساختار محلی دادههای برچسبنظارتی، با استفاده از اطلاعات برچسب دادهنیمه

 کند.گیرد و آنها را یکی یکی انتخاب میها را در هنگام انتخاب ویژگی در نظر نمیاین روش، همبستگی بین ویژگی

 2,1-سازی نُرمانتخاب ویژگی با استفاده از کمینهl2)FSNM( [15] روش :FSNM یک روش انتخاب ویژگی تُنک ،

را بر روی تابع زیان و  l 2,1-سازی نُرماین روش، کمینهکند. صورت نظارتی عمل میاست که به l 2,1-مبتنی بر نُرم

 کند. اعمال می سازیمنظمعبارت 

 2,1/2-سازی نُرمانتخاب ویژگی تُنک مبتنی بر کمینهl3)SFSN( [16] روش :SFSN یک روش انتخاب ویژگی نظارتی ،

 گیرد.کار میبه سازیمنظمرا بر روی تابع زیان و عبارت  2,1/2l-سازی نُرمتُنک و پایدار است که کمینه

  انتخاب ویژگی مبتنی بر امتیاز لاپلاسین(LS) [17]ز لاپلاسین، یک روش انتخاب ویژگی غیرنظارتی است که : امتیا

ها را کند. این روش، همبستگی بین ویژگیها ارزیابی میها را از طریق توانایی آنها در حفظ ساختار محلی دادهویژگی

 کند.می ارزیابیو آنها را یکی یکی  نادیده گرفتهدر هنگام انتخاب ویژگی 

 اعتبار مدلسازي و ارزیابی مدل. 4. 3

بات های منتخب و فعالیت ترکیکنندهها، برای برقراری ارتباط بین توصیفکنندهترین توصیفپس از انتخاب مناسب

ود و اعتبار شدار، از مدل رگرسیون ناپارامتری مبتنی بر هسته گاوسی استفاده میمولکولی با استفاده از ترکیبات برچسب

، )CCC(ضریب همبستگی تطابق ، )2R(شده بینیبین مقادیر تجربی و پیش همبستگی مدل با استفاده از معیارهای ضریب

صورت زیر محاسبه این معیارها به  شود.ارزیابی می (MAE)میانگین خطای مطلق  و  (RMSE)ریشه میانگین مربعات خطا

 .شوندمی

(8) 𝑅2 =  
[∑ ((𝑦𝑖 −  𝑌̅𝑒𝑥𝑝) × (𝑦̂𝑖 −  𝑌̅𝑝𝑟𝑒𝑑))𝑛

𝑖=1 ]
2

∑ (𝑦𝑖 −  𝑌̅𝑒𝑥𝑝)
2𝑛

𝑖=1 × ∑ (𝑦̂𝑖 −  𝑌̅𝑝𝑟𝑒𝑑)
2𝑛

𝑖=1

 

                                                 
1 Semi-supervised Laplacian score 
2 Feature Selection via Joint l2,1-Norms Minimization 
3 Sparse Feature Selection based on l2,1/2-Norms Minimization 
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(9) 𝐶𝐶𝐶 =
2 ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅ )(𝑦̂𝑖 − 𝑦̂ )𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅ )2 + ∑ (𝑦̂𝑖 − 𝑦̂)2 + 𝑛(𝑦̅ − 𝑦̂ )2𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

   

(10) 𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛
𝑖=1

𝑛
 

(11) 𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
× ∑  (𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 

امین iشده فعالیت بینیمقدار پیش 𝑦̂𝑖امین ترکیب و iمقدار تجربی فعالیت  iyتعداد ترکیبات،  nهای فوق، در رابطه

 د.کننها را بیان میشده فعالیتبینیترتیب میانگین مقادیر تجربی و پیشبه 𝑌̅𝑝𝑟𝑒𝑑 و 𝑌̅𝑒𝑥𝑝دهد. را نشان میترکیب 

 هایهای مختلف انتخاب ویژگی را براساس معیارهای ذکر شده به ترتیب بر روی مجموعه دادهنتایج روش 2و  1جداول 

ROCK  وFYN دهند.نشان می 

 

هاي مختلف انتخاب ویژگی براساس معیارهاي ارزیابی مختلف بر روي مجموعه داده نتایج روش -1جدول 
ROCK 

 

MAE RMSE CCC 2R 
های یتعداد ویژگ

 انتخاب شده

روش انتخاب 

 ویژگی

2253/0 3147/0 9092/0 8832/0 11 SFSS 
2813/0 3747/0 8844/0 8277/0 8 FSLG 
3785/0 4622/0 7712/0 7668/0 11 SSLS 

4852/0 6131/0 5634/0 4693/0 6 FSNM 

4965/0 6094/0 5900/0 4604/0 11 SFSN 

4781/0 6029/0 7042/0 5157/0 11 LS 

 

هاي مختلف انتخاب ویژگی براساس معیارهاي ارزیابی مختلف بر روي مجموعه داده : نتایج روش2جدول 
FYN 

MAE RMSE CCC 2R 
های یتعداد ویژگ

 انتخاب شده

روش 

 انتخاب ویژگی

5907/0 7909/0 7870/0 6805/0 12 SFSS 
6579/0 8101/0 8209/0 6760/0 16 FSLG 

7486/0 9779/0 6509/0 5130/0 8 SSLS 

7103/0 0900/1 5067/0 4023/0 16 FSNM 

8978/0 1090/1 5147/0 3564/0 12 SFSN 

8999/0 0878/1 4949/0 4483/0 12 LS 
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نظارتی تُنک دارای ضریب همبستگی های انتخاب ویژگی نیمهمشخص است، روش 2و  1گونه که در جداول همان

 هستند. MAEو  RMSEتری بر اساس معیارهای و خطای پایین CCCو  2Rبالاتری بر اساس معیارهای 

نظارتی تُنک در مقایسه با روش انتخاب ویژگی های انتخاب ویژگی نیمهدهند که روشنشان می 2و  1نتایج جداول 

های انتخاب ویژگی نظارتی تُنک کارایی بهتری دارند که این امر به دلیل استفاده نظارتی و غیرنظارتی کلاسیک و روشنیمه

 ها است. بستگی بین ویژگیدار و در نظر گرفتن همهای برچسبهای بدون برچسب به همراه دادهاز داده
 

 گیرينتیجه  .4

ترکیبات  یک روش محاسباتی است که فعالیت بیولوژیکی یا بیوشیمیایی  (QSAR)فعالیت  -رابطه کمی ساختار

های موجود در این مطالعات، تعداد زیاد سازد. یکی از چالشرا به طور کمی به ساختار آنها مربوط می مولکولی

استخراج شده از ساختارهای ترکیبات مولکولی است که بسیاری از آنها حاوی اطلاعات مفیدی نیستند. از های کنندهتوصیف

نها اندک رو تعداد آآیند، از ایندست میزیادی به زمان و هزینه صرف شده، باطرفی دیگر، ترکیبات با فعالیت تجربی شناخته

 ،QSARهای مطالعات خته وجود دارند. برای پاسخگویی به چالشناشنا هایکه ترکیبات زیادی با فعالیتاست درحالی

ک، نظارتی کلاسیهای انتخاب ویژگی نیمهتواند مورد استفاده قرار گیرند. در روشنظارتی میهای انتخاب ویژگی نیمهروش

و  2,1l-تَنک مبتنی بر نُرم نظارتیهای انتخاب ویژگی نیمهشوند. در این مقاله، از روشها جداگانه ارزیابی میاهمیت ویژگی

ها در نظر ندهکنتوصیف میانهای مناسب ترکیبات مولکولی استفاده شد تا همبستگی کنندهبرای انتخاب توصیف 2,1/2l-نُرم

نظارتی تُنک، از دو مجموعه داده مولکولی استفاده شد و کارایی این های انتخاب ویژگی نیمهگرفته شود. برای ارزیابی روش

ظارتی نظارتی و غیرنهای انتخاب ویژگی نیمهبا روش گاوسی ا با استفاده از مدل رگرسیون ناپارامتری مبتنی بر هستههروش

نظارتی های انتخاب ویژگی نیمهها نشان دادند که روشکلاسیک و انتخاب ویژگی نظارتی تُنک مقایسه شد. نتایج آزمایش

 بینی میزان فعالیت ترکیبات مولکولی دارند.های مناسب برای پیشهکنندتُنک توانایی بالاتری در انتخاب توصیف
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